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Аннотация. Переход на ведение электронных медицинских карт (ЭМК) является одним из базовых направлений 
цифровой трансформации здравоохранения. Одной из актуальных современных проблем ведения ЭМК является 
качество данных, которые накапливаются в современных медицинских информационных системах. Учитывая 
растущую роль ЭМК в качестве источника информации для систем поддержки принятия врачебных решений, 
внедрение элементов управления на основе первичных данных, а также развитие исследований в сфере данных 
реальной клинической практики (RWD), возрастает потребность в надежных и объективных методах оценки 
качества данных, накапливаемых в ЭМК. В этой связи разработка надежных методов и инструментов оценки 
качества данных (ОКД) в ЭМК является актуальной научной задачей. 
Цель. Изучить и систематизировать предложенные в научной литературе подходы, методы и критерии ОКД 
ЭМК.
Материалы и методы. Были изучены обзоры и оригинальные работы по тематике ОКД ЭМК. Источники были 
выявлены в результате систематического поиска в четырех электронных библиографических базах данных: 
PubMed, Web of Science, Scopus и РИНЦ.
Результаты. В работе представлены основные подходы и критерии оценки качества данных ЭМК, проведена 
гармонизация терминов и определений ОКД, выделены ключевые компоненты, необходимые для внедрения сис-
темы ОКД ЭМК.
Заключение. Сформулированные в обзоре типовые критерии ОКД ЭМК могут быть использованы для дальней-
ших исследований и разработок инструментов ОКД, в том числе со стороны разработчиков медицинских ин-
формационных систем и организаторов здравоохранения, ответственных за цифровую трансформацию от-
расли. Также данная работа поможет устранить путаницу в вопросах управления качеством данных ЭМК и 
предоставит руководство, необходимое для разработки эффективных программ для проведения ОКД.
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Abstract. Transition to electronic medical records (EMR) is one of the basic directions of digital transformation of healthcare. 
One of the urgent modern problems of EMR management is the quality of data that are accumulated in modern medical 
information systems. Given the growing role of EMRs as a source of information for medical decision support systems, 
the introduction of management elements based on primary data, and the development of research in the field of real-
world clinical practice data (RWD), there is a growing need for reliable and objective methods to assess the quality of data 
accumulated in EMRs. In this regard, the development of reliable methods and tools for data quality assessment (DQA) in 
EMR is an urgent scientific task.
Aim. To study and systematize the approaches, methods and criteria of proposed in the scientific literature.
Materials and Methods. Reviews and original articles on the subject of EMRs DQA were studied. Sources were identified by 
systematic search in four electronic bibliographic databases: PubMed, Web of Science, Scopus and RSCI.
Results. The paper presents the main approaches and criteria for assessing the quality of EMR data, harmonizes the terms 
and definitions of DQA, and identifies the key components required to implement an EMRs DQA system.
Conclusion. The generic EMRs DQA criteria formulated in the review can be used for further research and development 
of DQA tools, including by medical information system developers and health care organizers responsible for the digital 
transformation of the industry. Also, this work will help eliminate confusion about EMR data quality management and 
provide the guidance needed to develop effective DQA programs.
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ВВЕДЕНИЕ
В настоящее время медицинские информаци-

онные системы (МИС) широко внедрены в прак-
тическом здравоохранении России. Свыше 90% 
отечественных государственных и муниципаль-
ных медицинских организаций (МО) используют 
МИС различных производителей. Важнейшее 
задачей внедрения МИС является переход на 
ведение электронных медицинских карт (ЭМК), 
которые играют ключевую роль в цифровой 
трансформации здравоохранения, позволяя МО 
последовательно собирать, систематизировать 
и предоставлять доступ медицинским работни-
кам к информации о лечебно-диагностических 
процессах, результатах обследования, лечения 
и наблюдения пациентов [1–3]. 

Повсеместное внедрение ЭМК привело к 
тому, что в российском здравоохранении накап-
ливаются огромные объемы цифровых меди-
цинских данных, которые являются оцифрован-
ным артефактом реальной клинической прак-
тики, и обладают большим потенциалом для 
проведения широкого спектра клинико-практи-
ческих исследований при относительно невысо-
ких затратах [4, 5]. 

Накапливаемые в ЭМК данные становятся ис-
точником и драйвером для развития других на-
правлений цифровой трансформации, таких как 
внедрение систем поддержки принятия врачеб-
ных решений (СППВР), созданных в том числе с 
использованием технологий искусственного ин-
теллекта (ИИ), переход на управление на основе 
данных, исследования и принятие решений на 
основе данных реальной клинической практики 
(RWD) и т.д. [6].

Данные ЭМК представляют собой фактичес-
кую информацию о состоянии здоровья паци-
ента, процессе его лечения и результатах лече-
ния. Эти факты могут быть представлены в виде 
демографических данных пациента, диагнозов, 
протоколов врачебных осмотров, лаборатор-
ных, инструментальных и патологоанатоми-
ческих исследований, выполненных процедур 
и операций, записей о лекарственных назначе-
ниях и рекомендациях и т.д. Как правило, ме-
дицинские работники регистрируют вышепе-
речисленную информацию в виде электронных 
медицинских записей с помощью форм и шаб-
лонов. Степень структуризации записей зависит 
от реализации МИС и требований к ведению 

медицинской документации в МО в регионе. 
Вместе с этим применяются и такие способы 
внесения данных в ЭМК, как автоматическая пе-
редача из медицинских изделий, сканирование 
бумажных носителей, а также средства преобра-
зования речи в текст [7].

Известно, что с учетом многолетней исто-
рии исследований, практических разработок и, 
в итоге, внедрения ЭМК в практическое здраво-
охранение, качество данных (КД), собираемых 
в ЭМК, имеет различный уровень. В некоторых 
случаях, несмотря на формальное ведение ЭМК, 
накопленные в них сведения являются непри-
годными для повторного использования, вклю-
чая работу СППВР или управления на основе 
данных.

Например, в ряде случаев отмечается от-
сутствие временных меток у записей, неправ-
доподобные записи, значения, выходящие за 
пределы допустимых диапазонов, дубликаты и 
т.д. Проблемы с КД, особенно в ЭМК, являются 
следствием многих человеческих и техничес-
ких факторов, таких как высокая загруженность 
медицинского персонала на работе, неточный 
сбор данных, ложные сведения от пациентов и 
небрежное ведение документации [8–10]. Дру-
гие факторы, такие как вариации клинической 
практики и отсутствие четких протоколов сбора 
данных, не интуитивный дизайн МИС, а также 
организационные факторы, такие как наруше-
ние рабочего процесса, ротация персонала, раз-
ный уровень навыков работы с компьютером у 
персонала и неправильное использование, на-
пример, практика копирования и вставки, также 
непреднамеренно способствуют сбору некачес-
твенных медицинских данных [11–14]. 

Под КД подразумевается соответствие дан-
ных потребностям и ожиданиям потребителей, 
включая другие информационные системы, 
предназначенные для анализа и интерпретации 
данных из ЭМК. Таким образом, данные обла-
дают высоким или низким качеством, если они, 
соответственно, пригодны или непригодны к 
последующему использованию. Следовательно, 
методология оценки КД ЭМК напрямую зависит 
от целей использования этих данных [15]. 

Отечественные исследователи давно обра-
щают внимание на важность работ в области 
КД ЭМК [16–18]. Тем не менее, несмотря на не-
которое количество публикаций, посвященных 
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Рисунок 1 — Типичная схема оценки и 
управления качеством данных.

проблемам в области КД и управления данных, 
направление ОКД в области здравоохранения в 
РФ развито недостаточно.

К сожалению, цена проблем с КД ЭМК как пра-
вило высока, что может негативно сказываться на 
безопасности пациентов, качестве лечения, эф-
фективности управлении ресурсами и достовер-
ности клинических исследований. Сегодня многие 
медицинские ошибки имеют в качестве первопри-
чины ошибки в данных [19]. Ошибки в данных так-
же влияют на координацию медицинской помощи 
и ставят под угрозу операционную эффективность, 
затрудняя отслеживание успешности программ и 
реагирование на возникающие угрозы [20, 21]. 

Кроме того, клинические исследования и 
инструменты поддержки принятия решений, ос-
нованные на данных ЭМК, также несут большие 
затраты на подготовку данных, при этом все рав-
но оставаясь в зоне высоких рисков получения 
недостоверных результатов [22–25]. Кроме того, 
растет объем непригодных для использования 
данных ЭМК. Учитывая критическую значимость 
этих проблем, связанных с КД, и высокую час-
тоту повторного использования данных ЭМК, 
меры по обеспечению того, чтобы имеющиеся 
данные ЭМК были пригодны для дальнейшего 
анализа и соответствовали предполагаемым це-
лям использования, являются крайне важными.

В предыдущих работах отмечалось, что обес-
печение пригодности тех или иных данных для 
использования в целом включает четыре основ-
ных этапа: определение, измерение, анализ и со-
вершенствование [26–28], как показано на рис. 1. 

Первый этап – Определение: обычно фокуси-
руется на определении контекста использова-
ния, элементов данных, представляющих инте-
рес, проблем данных или измерений, которые 
необходимо исследовать.

Второй этап – Измерение: нужен для опреде-
ления состояния КД набора данных. Обычно он 
включает в себя выявление проблем в наборе 
данных и составление отчета о состоянии на-
бора данных на основе критериев. Результатом 
этапа измерения обычно является отбор запи-
сей с проблемами в данных и расчет метрик, 
отображающих степень выявленных проблем с 
данными в наборе. 

Третий этап – Анализ: подразумевает оценку 
выявленных проблем, в том числе их влияния 
на результат использования данных. 

Четвертый этап – Совершенствование: вклю-
чает в себя мероприятия по улучшению или по-
вышению пригодности данных для использова-
ния по назначению.

Во многих случаях об ошибках в данных ред-
ко сообщают или даже не признают их, когда 
они происходят. Между тем, оценка КД (ОКД), 
включающая четыре вышеперечисленных эта-
па, гарантирует что имеющиеся данные ЭМК яв-
ляются полными, непротиворечивыми и пригод-
ными для последующего использования. Кроме 
того, потребители данных ЭМК могут извлечь 
из ОКД множество потенциальных выгод, вклю-
чая организацию мер по повышению качества 
ведения ЭМК, повышение эффективности инс-
трументов сбора данных, снижение затрат на 
подготовку данных ЭМК к анализу, обеспечение 
четкой интерпретации результатов и углубле-
ние знаний о заболеваниях и методах лечения 
[19, 29].

В последнее десятилетие было предложено 
несколько методов ОКД ЭМК [30–33]. Однако 
многие организации не используют научно-
обоснованные и универсальные методики 
ОКД ЭМК, предпочитая проводить эту работу в 
ручном режиме, в основном путем внутренних 
аудитов и аналитических обзоров, требующих 
значительных человеческих ресурсов и вре-
мени, что не подходит для больших объемов 
накопленных данных или ситуаций, когда вре-
мя ограничено [34–36]. Кроме того, результа-
ты таких специальных оценок трудно воспро-
изводимы и субъективны, поскольку они часто 
проводятся непоследовательно, а оценщики 
отличаются по уровню навыков и знаний [37, 
38]. 
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В связи с этим возникает потребность в на-
дежных и автоматизированных инструментах 
ОКД ЭМК, основанных на комплексной и науч-
но-обоснованной (основанной на научных пуб-
ликациях в рецензируемых журналах) методике, 
позволяющей оценить влияние имеющихся в 
ЭМК проблем и управлять рисками использо-
вания данных ЭМК. Это требование становится 
еще более актуальным в настоящее время, ког-
да все чаще звучат призывы к повышению про-
зрачности и доверия к управлению системой 
здравоохранения [19, 30, 39]. 

ЦЕЛИ ИССЛЕДОВАНИЯ
Целью данного обзора стало изучение и 

обобщение предложенных в научной литерату-
ре компонентов, необходимых для реализации 
процессов ОКД ЭМК.

МАТЕРИАЛЫ И МЕТОДЫ
Для поиска релевантных источников инфор-

мации были использованы 4 электронные биб-
лиографические базы данных: PubMed, Web of 
Science, Scopus и РИНЦ. В поисковом запросе 
применялись строки «Data quality assessment 
of Electronic health records» и «Оценка качества 
данных электронных медицинских карт». Пери-
од поиска: все публикации до 01.03.2024.

Была обнаружено 37 публикаций. После анали-
за названий и резюме для пристального изучения 
отобрано 9 публикаций по тематике ОКД ЭМК.

РЕЗУЛЬТАТЫ
Одной из первых работ по теме исследова-

ния стала методика Weiskopf и др., которые в 
2013 г. [30] предложили использовать 5 крите-
риев качества ЭМК:
1. Полнота (completeness): наличие данных в 

ЭМК;
2. Корректность (correctness): правдивость дан-

ных в ЭМК; 
3. Согласованность (concordance): соответствие 

между элементами внутри ЭМК и между ЭМК 
и другими источниками данных; 

4. Правдоподобность (plausibility): степень, в ко-
торой данные ЭМК имеют смысл в широком 
медицинском контексте (не противоречат об-
щепринятым медицинским знаниям); 

5. Актуальность (currency): точность данных 
ЭМК в тот период времени, когда они были 

записаны, и насколько актуальны сейчас эти 
данные [5, 30].
По данным обзора Lewis A. и др. (2023) имен-

но критерии, предложенные Weiskopf и др., ста-
ли наиболее часто оцениваемыми критериями 
КД ЭМК в изученных авторами источниках: пол-
нота (completeness), корректность (correctness), 
согласованность (concordance), актуальность 
(currency), правдоподобность (plausibility). Так-
же авторы систематизировали способы оцен-
ки этих критериев, которые приведены далее. 
Полнота оценивалась путем сравнения с: 1) дру-
гим набором данных в рамках ЭМК или вне ее;  
2) золотым стандартом. Для оценки коррект-
ности использовался метод согласования эле-
ментов данных. Согласованность оценивалась 
чаще всего с помощью взаимного анализа эле-
ментов данных или согласования источников 
данных. Актуальность чаще всего оценивалась 
с помощью просмотра журнала регистрации, но 
также использовались согласование элементов 
данных и сравнение распределений. Правдопо-
добность чаще всего оценивалась путем сравне-
ния распределений. Авторы отметили также со-
ответствие (conformance) и смещение (bias), или 
неслучайный пропуск, в качестве дополнитель-
ных критериев ОКД. Соответствие оценивалось 
с помощью структурного согласования (соот-
ветствие определенной структуре или формату 
данных). Смещение оценивалось чаще всего с 
помощью согласования элементов данных [40].

Kahn и др. (2016) [41] пришли к выводу, что те-
кущая литература по ОКД ЭМК непоследователь-
на в использовании терминов, описывающих 
сложные многомерные аспекты КД. Отсутствие 
гармонизированных определений КД затруд-
няет понимание и сравнение результатов ОКД, 
полученных по различным методикам. Стандар-
тизация терминов и методов, используемых для 
ОКД, а также показателей и форм отчетности, 
используемых для представления результатов 
ОКД, необходимы для улучшения понимания и 
повышения прозрачности собранных данных и 
результатов ОКД.

Авторы предприняли попытку стандартиза-
ции и гармонизации терминов и определений 
ОКД. Они разделили показатели измерения КД 
на три категории и среди них выделили подка-
тегории. Эти категории с примерами показаны 
в таблице 1.  
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Таблица 1 — Термины и определения ОКД с примерами [41]

Верификация Валидация
Определение Пример Определение Пример

Соответствие: соответствуют ли значения данных указанным стандартам и форматам?
Соответствие значений

a. Значения данных 
соответствуют 
внутренним 
ограничениям 
формата.
b. Значения данных 
соответствуют 
допустимым значениям 
или диапазонам.

a. Пол – это только один 
символ.
b. Пол имеет только значения
«М» или «Ж».

a. Значения данных 
соответствуют 
ограничениям, 
основанным на внешних 
стандартах.

a. Значения для 
основного языка 
соответствуют 
стандартам ISO.

Соответствие отношений
a. Значения данных 
соответствуют 
ограничениям 
отношений.
b. Уникальные 
(ключевые) 
значения данных не 
дублируются.
c. Изменения в 
модели данных или 
версионирование 
модели данных.

a. Номер медицинской 
карты пациента связан с 
другими таблицами, если есть 
необходимость.
b. Номер медицинской 
карты присваивается одному 
пациенту.
c. Данные версии 1 не 
включают в себя время 
выписки.

a. Значения данных 
соответствуют 
ограничениям 
отношений, основанным 
на внешних стандартах.

a. Значения данных 
соответствуют всем 
требованиям not null 
в общем формате 
обмена данными 
между различными 
учреждениями.

Соответствие вычислений
a. Вычисленные 
значения 
соответствуют 
вычислительным 
или программным 
спецификациям.

a. Значения индекса массы 
тела (ИМТ) из базы данных 
и вычисленные с помощью 
прямого расчета, идентичны.

a. Вычисленные 
результаты, основанные 
на опубликованных 
алгоритмах, дают 
значения, совпадающие 
с проверочными 
значениями, 
предоставленными 
внешним источником.

a. Вычисленные 
перцентили ИМТ дают 
идентичные значения 
по сравнению с 
результатами тестов 
и предоставленными 
значениями.

Полнота: присутствуют ли значения данных?
a. Отсутствие 
значений данных в 
конкретный момент 
времени соответствует 
ожиданиям.
b. Отсутствие 
изменений значений 
данных со временем 
соответствует 
ожиданиям.

a. Переменная идентификатора 
имеет недостающие значения.
b. Пол не должен быть равен 
null.
c. Время медицинской выписки 
отсутствует в течение трех 
дней подряд.

a. Отсутствие значений 
данных в какой-то момент 
времени согласуется 
с проверенными 
эталонами или внешними 
источниками.
b. Отсутствие изменения 
значений данных со 
временем согласуется с 
надежными эталонами 
или внешними 
источниками.

a. В текущей 
переменной 
идентификатора 
отсутствует в два раза 
больше значений, чем 
в валидированной базе 
данных.
b. Снижение 
количества кодов 
МКБ-9 соответствует 
внедрению МКБ-10

Правдоподобность: правдоподобны ли значения данных?
Уникальность

a. Значения данных, 
идентифицирующие 
один объект, не 
дублируются.

a. Пациенты из одного 
учреждения не имеют 
нескольких идентификаторов.

a. Значения данных, 
идентифицирующие 
один объект во 
внешнем источнике, не 
дублируются.

a. Идентификатор 
учреждения не 
относится к нескольким 
учреждениям.
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Верификация Валидация
Определение Пример Определение Пример

Вневременное правдоподобие
a. Значения и 
распределения 
данных согласуются 
с внутренними 
измерениями или 
частными знаниями.
b. Значения и 
распределения 
данных согласуются 
для независимых 
измерений.
c. Логические 
отношения между 
значениями 
согласуются с 
частными или 
общепринятыми 
знаниями (включает 
«ожидаемые» 
пропуски).
d. Значения повторных 
измерений одного 
и того же факта 
демонстрируют 
ожидаемую 
изменчивость.

a. Показатели роста и веса 
положительные.
b. Количество уникальных 
пациентов по диагнозам 
соответствует ожиданиям
c. Распределение приемов 
на одного пациента или 
распределение лекарств на 
один прием соответствует 
ожиданиям
d. Измерение уровня глюкозы в 
сыворотке крови соответствует 
измерению уровня глюкозы с 
помощью тест-полоски.
e. Оральная и аксиллярная 
температуры схожи.
f. Половые признаки 
согласуются с контекстом, 
специфическим для данного 
пола (беременность, рак 
простаты).
g. Значения роста одинаковы 
при измерении двумя 
разными медсестрами в 
одном и том же учреждении с 
использованием одного и того 
же оборудования.

a. Значения и 
распределения 
данных (включая 
распределения по 
подгруппам) согласуются 
с проверенными 
эталонами или внешними 
источниками.
b. Аналогичные значения 
для идентичных 
измерений получены из 
двух независимых баз 
данных, представляющих 
одни и те же наблюдения 
с одинаковой 
достоверностью.
c. Две зависимые базы 
данных (например, база 
данных 1 и база данных 
2, дают одинаковые 
значения для идентичных 
переменных.

a. Показатели HbA1c, 
полученные в 
больнице и референс-
лаборатории, 
статистически схожи 
при одинаковых 
условиях.
b. Распределение 
пациентов с
диагнозами 
сердечно- сосудистых 
заболеваний 
соответствует 
показателям CDC* для 
тех же возрастных и 
половых групп
c. Коды диабета по 
МКБ-9 совпадают в 
двух независимых 
базах данных, 
обслуживающих 
схожие группы 
населения.
d. Зафиксированная 
дата рождения 
соответствует 
регистрационным 
данным одного и того 
же пациента.

Временное правдоподобие
a. Наблюдаемые или 
полученные значения 
соответствуют 
ожидаемым 
временным 
характеристикам.
b. Последовательности 
значений, 
представляющие 
переходы состояний, 
соответствуют 
ожиданиям.
c. Показатели 
плотности значений
данных по отношению 
к знаменателю, 
ориентированному на 
время, будут основаны 
на внутренних знаниях.

a. Дата поступления меньше 
даты выписки.
b. Дата первичной вакцинации 
предшествует дате 
ревакцинации.
c. Аналогичное количество 
наблюдений за пациентами 
между циклами извлечение- 
преобразование- загрузка.
d. Количество посещений 
отделений неотложной
помощи по месяцам 
показывает ожидаемый 
всплеск в сезон гриппа.
e. Количество приемов 
лекарств на пациента в день 
соответствует ожидаемому.

a. Наблюдаемые или 
полученные значения 
имеют схожие временные 
характеристики по 
одному или нескольким 
внешним золотым 
стандартам.
b. Последовательность 
значений, которые 
представляют собой 
переходы состояний, 
похожи на внешние 
золотые стандарты.
c. Ожидается, что 
показатели плотности 
значений данных 
по отношению 
к знаменателю, 
ориентированному на 
время, будут основаны на 
внешних знаниях.

a. Продолжительность 
пребывания по 
типам амбулаторных 
процедур соответствует 
данным Medicare для 
аналогичных групп 
населения.
b. Последовательность 
вакцинаций 
соответствует 
рекомендациям CDC.
c. Подсчет количества 
посещений отделения 
неотложной помощи 
по месяцам показывает 
всплеск в сезон гриппа 
и совпадает с данными 
местных отделов 
здравоохранения.
d. Лекарства на 
один пациенто-
день соответствуют 
заявленным данным.

Таблица 1 — Термины и определения ОКД с примерами [41] (продолжение)

Примечание: * – Centers for Disease Control and Prevention.
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Категория «Соответствие» (conformance) 
фокусируется на критериях ОКД, которые опи-
сывают соответствие представления данных 
внутреннему или внешнему формату, синтакси-
ческим или структурным ограничениям. Данная 
категория соответствия часто используется в до-
кументе, называемом “словарем данных”, в ко-
тором описан предполагаемый формат и допус-
тимые значения для каждого элемента данных. 
Соответствие разделено на три подкатегории: 
соответствие значений, соответствие отноше-
ний и соответствие вычислений. Соответствие 
значений определяет, соответствуют ли запи-
санные элементы данных заранее определен-
ной архитектуре, управляемой ограничениями. 
Соответствие отношений определяет, соответс-
твуют ли записанные элементы данных допол-
нительным структурным ограничениям, нала-
гаемым физической структурой базы данных, в 
которых хранятся значения данных, например, 
таким как ограничение на возможность полям 
данных принимать значение null, отношениям 
первичного и внешнего ключа. Соответствие 
вычислений определяет, используются ли вы-
числения для создания производных перемен-
ных из существующих, и соответствуют ли вы-
ходные значения вычислений техническим и 
функциональным спецификациям. 

Категория «Полнота» (completeness) фокуси-
руется на характеристиках, которые описывают 
частоту появления атрибутов данных в наборе 
данных без привязки к их значениям. Показате-
ли полноты оценивают отсутствие данных в од-
ном или нескольких моментах во времени, без 
привязки к их структуре или правдоподобию, ко-
торые оцениваются в категориях соответствия и 
правдоподобия. 

Категория «Правдоподобие» (plausibility) фо-
кусируется на характеристиках, которые опи-
сывают правдоподобность значений данных. 
Для этой категории правдоподобие определя-
ется значением переменной, помещенной в 
контекст других переменных или во времен-
ную последовательность (т.е., например, лече-
нию пациента по поводу заболевания должен 
предшествовать соответствующий диагноз). В 
отличие от соответствия и полноты, которые 
фокусируются только на структуре и наличии 
переменных, правдоподобие фокусируется 
на фактических значениях переменных, их 

распределении и взаимосвязи с другими пере-
менными. Правдоподобие подразумевает на-
личие приемлемого диапазона значений пере-
менных и их распределения, а не требует под-
тверждения точного значения. Правдоподобие 
имеет подкатегории уникальности, вневремен-
ности и временности. Подкатегория уникаль-
ности предназначена для определения того, по-
являются ли объекты (сущности, наблюдения, 
факты) в данных несколько раз. Дублирование 
часто возникает, когда объединяются разроз-
ненные потоки данных или вследствие ошибок 
извлечения данных. Вневременная подкатего-
рия определяет, согласуются ли наблюдаемые 
значения данных и их распределения с «обще-
принятыми» знаниями, надежными внешними 
источниками или золотым стандартом. Приме-
ры включают физические величины, которые 
не могут быть отрицательными, не могут пре-
вышать возможные границы или (в медицине) 
представлять физиологически невозможные 
состояния. Вневременная подкатегория также 
фокусируется на наблюдаемых взаимосвязях 
между независимыми переменными, которые 
должны иметь ожидаемые или известные взаи-
мосвязи. Временная подкатегория направлена 
на определение того, как изменяются значения 
переменных во времени, и происходит ли это 
ожидаемым образом (сохраняются ли значения 
с течением времени, как ожидалось, происхо-
дят ли последовательности событий, как ожи-
далось). В медицинских данных наблюдаемыми 
временными свойствами могут быть времен-
ные циклы, такие как суточные колебания, цик-
лические схемы лечения, рецидивы, повторяю-
щиеся вспышки заболеваний [41]. 

В отличие от Weiskopf и Lewis, Kahn дает более 
развернутые определения критериев оценки КД. 
Категории «Соответствие» и «Полнота» у Kahn и 
Lewis аналогичны. Категория «Правдоподобие» у 
Kahn соответствует категориям «Корректность», 
«Правдоподобие» и «Актуальность» у Lewis. У 
Kahn нет категорий «Смещение» и «Согласован-
ность». Категория «Смещение» у Lewis ближе 
всего к категории «Полнота» у Kahn. В то же вре-
мя категорию «Согласованность» у Lewis трудно 
сопоставить с какой-либо категорией у Kahn.

Ozonze O. и др. (2023) определили характе-
ристики, необходимые для внедрения системы 
ОКД ЭМК, которые были сгруппированы в пять 
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категорий [42]. Первые четыре категории соот-
ветствуют схеме на рисунке 1:
1. Определение задач ОКД (КД-задача);
2. Получение измерений, используемых для 

оценки определенных задач ОКД (КД-измере-
ния);

3. Сбор и обработка целевых данных (КД-дан-
ные);

4. Механизмы реализации мер (КД-механизмы);
5. Механизмы фиксации результатов (КД-отчет).

КД-задача описывает требования для про-
ведения ОКД, которые могут быть определены 
заинтересованными сторонами, внутренними 
или внешними по отношению к человеку или 
организации, осуществляющей ОКД, такими как 
потребители данных, разработчики программ, 
производители данных и др. Типичные эле-
менты КД-задачи включают требования, непос-
редственно связанные с качеством, такие как 
измерения для исследования (КД- измерения), 
элементы данных, представляющие интерес, и 
метрики для определения того, достаточно ли 
хорош набор данных для предполагаемого слу-
чая использования (КД-метрики). Требования 
КД-задачи могут также включать, например, как 
она должна выполняться, периодичность, с ко-
торой она должна выполняться, должна ли она 
проводиться по требованию или в определен-
ные промежутки времени, например, в конце 
каждого дня. Как правило, КД-задача направ-
лена на оценку одного или нескольких КД-из-
мерений в заданном наборе данных. Как было 
отмечено в данном исследовании [42], опреде-
ления этих КД-измерений часто варьируются и 
берутся из различных источников, включая эк-
спертов в данной области, обзоры литературы 
и т.д. 

Выбор КД-измерений для оценки – еще один 
критический момент при постановке КД-за-
дач, поскольку определенные КД-измерения 
могут быть применимы только для элементов 
данных определенной области и типа данных. 
Аналогичным образом маловероятно, что про-
граммы ОКД смогут оценить все возможные 
КД-измерения по всем доступным элементам 
данных особенно для больших наборов данных 
ЭМК. Некоторые требуемые КД-измерения мо-
гут быть недоступны или слишком сложны для 
внедрения. Кроме того, наборы данных с боль-
шим количеством атрибутов, сложными типами 

данных, такими как изображения, и большими 
размерами могут потребовать больше ресурсов, 
чем позволяет доступный КД-механизм. Поэ-
тому в таких сценариях для повышения эффек-
тивности ОКД необходимо найти компромисс 
между КД-измерениями, элементами данных, 
временем и возможностями КД-механизма. При-
мерами таких компромиссов могут быть фокуси-
ровка на элементах данных, необходимых для 
предполагаемых сценариев использования или 
имеющих больший вес в отношении их вклада в 
общее качество набора данных.

В зависимости от поставленной цели КД-за-
дача может включать метрику и порог для опре-
деления того, достаточно ли хорош целевой на-
бор данных для предполагаемого использова-
ния. Эта метрика (КД-метрика), представляющая 
собой совокупный балл, может быть количест-
венной (например, количество), простое соот-
ношение (например, процент), категориальной 
(например, ординальной, логической) или дру-
гой сложной метрикой [42]. 

КД-измерение обычно включает одно или 
несколько сравнений, касающихся содержания 
элементов данных, их происхождения, свойств 
(например, типа, формата) и референсных эле-
ментов на разных уровнях данных (ячейка, 
запись, таблица). Референсными элементами 
могут быть любые значения, содержащиеся в 
других элементах данных в том же наборе, ре-
зультаты других КД-измерений и явно опреде-
ленные значения, такие как числа, логические 
выражения, текст, диапазоны значений и регу-
лярные выражения. Тип данных оцениваемого 
элемента данных может определять тип требу-
емого референсного элемента. Например, для 
оценки элементов данных типа «число», скорее 
всего, будет использоваться проверка диапазо-
на.

Обычные сравнения включают оценку соот-
ветствия значений, например, наличие значе-
ний, соответствие определенным характеристи-
кам, точность, допустимые диапазоны, функцио-
нальные зависимости и причинно-следственные 
связи. Они также могут включать оценку согласо-
ванности с другими источниками данных, таки-
ми как предыдущая копия тех же данных, а также 
другие наборы данных в одной или разных МИС. 
При проведении КД-измерений с использовани-
ем разрозненных наборов данных необходимо 
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учитывать, что наборы данных могут иметь син-
таксические и семантические различия. И хотя 
существуют различные функции преобразова-
ния и инструменты для нормализации наборов 
данных, чрезмерные преобразования могут за-
высить или занизить оценку КД-измерений.

Кроме того, как уже говорилось ранее, КД-из-
мерения применяются к определенным уровням 
данных (ячейка, поле, запись, таблица). Напри-
мер, при оценке соответствия значений КД-из-
мерения могут быть направлены на отдельные 
ячейки данных в записях, в частности проверка 
соответствия отдельных ячеек данных таким 
требованиям, как тип и формат данных. Анало-
гичным образом, некоторые КД-измерения при-
меняются на уровне поля, сравнивая результаты 
агрегирования выбранных наблюдений (запи-
сей) в этом поле с эталонной информацией, на-
пример, выявление одновариантных выбросов 
и оценка избыточности. Другие методы пред-
полагают использование нескольких элементов 
данных на уровне записей, например, выявле-
ние нарушений функциональной зависимости и 
согласование нескольких переменных (как вари-
ант, полей, содержащих диагнозы и концепции 
лечения). Кроме того, несколько элементов дан-
ных можно сравнивать между агрегированными 
записями, например, сравнивая значение эле-
мента данных с последовательными значениями 
тех же полей для данного субъекта, чтобы опре-
делить, не изменились ли значения с течением 
времени. Также возможно, чтобы КД-измерения 
применялись на уровне таблицы, и чтобы не-
сколько КД-измерений объединялись с помо-
щью логических связок типа AND, OR и NOT для 
проведения сложных КД-измерений [42].

Еще одним фактором является размер набо-
ра данных, поскольку он не всегда позволяет 

своевременно, экономично или безопасно про-
верять каждую запись в наборе. Поэтому вмес-
то оценки всего набора данных можно выбрать 
подмножества исходных данных, используя 
стратегии выборки и рандомизации [29, 43]. 
Однако результаты оценки не всегда отражают 
КД-статус набора данных. Кроме того, опреде-
ление подходящего размера выборки данных, 
достаточной для оценки состояния всего набора 
данных, может оказаться сложной задачей [43].

Данные ЭМК не всегда имеют одинаковую 
структуру и в таких случаях может потребовать-
ся трансформация данных для преобразования 
исходных данных, особенно неструктурирован-
ных, в формат, подходящий для целевых КД-из-
мерений [26, 44].

КД-отчет обеспечивает обратную связь, позво-
ляющую заинтересованным сторонам оценивать 
свои наборы данных, и может включать рекомен-
дации по улучшению КД. Типичный КД-отчет мо-
жет содержать набор записей, удовлетворяющих 
оцениваемым КД-измерениям, баллы КД-метрик 
и другие данные, например, рекомендации по 
улучшению КД. Эти результаты могут быть до-
ведены до сведения заинтересованных сторон 
с использованием предпочтительных методов 
предоставления информации, таких как таблицы 
и графики, которые позволяют быстро провести 
анализ. КД-отчеты также могут быть экспортиро-
ваны или сохранены для последующего анализа.

КД-механизм – это программа, процесс или 
инструмент, используемый для реализации раз-
личных видов деятельности, связанных с выпол-
нением КД-задачи. Общие характеристики КД-
механизма были сгруппированы по категориям 
возможности настройки, удобства использова-
ния, масштабируемости, производительности и 
безопасности, как показано ниже в таблице 2 [42].

Таблица 2 — Пример характеристик КД-механизма [42]

Характеристика Описание
Возможность настройки Позволяет пользователям персонализировать, адаптировать или расширить 

процесс ОКД в соответствии с их требованиями или средой
Удобство использования Позволяет пользователям эффективно и результативно выполнять задачи 
Масштабируемость Позволяет системе устойчиво реагировать на изменения в количестве доступных 

ресурсов, наборах данных или окружении
Производительность Обеспечение удовлетворительного уровня отклика и стабильности системы при 

заданных рабочих нагрузках
Безопасность Позволяет удовлетворить требования по безопасности, такие как 

конфиденциальность и защита прав собственности
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В отличие от Weiskopf, Lewis и Kahn, в части 
критериев КД (КД-измерений) Ozonze [42] дела-
ет акцент не на терминологии и определениях, 
а на выборе критерия в зависимости от задачи, 
типа и уровня данных.  

ОБСУЖДЕНИЕ
Анализ литературы показал, что организа-

ции, использующие данные ЭМК, все больше 
осознают присущие им проблемы качества. 
Он также подтверждает растущее внимание к 
автоматизации ОКД ЭМК, вызванное главным 
образом необходимостью помочь исследова-
телям подготовить данные ЭМК для решения 
исследовательских задач. Однако в настоящее 
время лишь несколько программ ОКД направ-
лены на повышение КД в исходных ЭМК, что 
крайне важно для предотвращения медицин-
ских ошибок и улучшения электронной доку-
ментации. Последнее можно объяснить тем, 
что имеющиеся программы ОКД не настолько 
надежны, как хотелось бы, и сосредоточены на 
таких аспектах КД, как полнота и соответствие 
значений, которые можно считать тривиальны-
ми для реализации и которые в настоящее вре-
мя поддерживаются различными инструмента-
ми интеграции и анализа данных. Кроме того, 
неструктурированные форматы данных, такие 
как текст и изображения, которые составляют 
большую часть данных, хранящихся в ЭМК [45], 
являются более сложными для анализа с точки 
зрения вычислений [46] и поэтому редко под-
держиваются. Аналогичным образом, многие 
из предложенных методик ОКД тесно связаны 
с существующей инфраструктурой и доступны 
только для пользователей одной организации 
или какой-то одной системы ведения ЭМК. Не-
которые из них также слишком техничны, ли-
шены интерактивности и для работы с инстру-
ментом ОКД требуют от пользователей знаний 
о хост-системах и дополнительных языках про-
граммирования, например, знания R [47, 48]. 
Кроме того, они не проходят адекватной вали-
дации, а значит не готовы для общего клини-
ческого использования.

Эти ограничения еще больше подчеркивают 
сложность разработки методики оценки качес-
тва ЭМК. Не было выявлено недостатка в рабо-
тах, в которых обсуждаются теории ОКД, луч-
шие практики и другие концепции, связанные с 

ОКД. Например, в нескольких концепциях, таких 
как концепция Total Data Quality Management 
(TDQM), описаны лучшие практики для улучше-
ния общего КД и проведения ОКД с общей точ-
ки зрения [26, 27, 49–52], а в некоторых других 
– непосредственно для данных ЭМК [30, 39, 53, 
54]. Однако остается неясным, как многочис-
ленные теоретические концепции могут быть 
реализованы на практике. Например, многие 
существующие работы сосредоточены на стан-
дартизации параметров КД и определении по-
тенциальных методов оценки, но они не дают 
четкого представления о том, как эти методы мо-
гут быть внедрены в реальных условиях. Кроме 
того, лишь немногие исследования посвящены 
другим важнейшим аспектам ОКД: управлению 
данными [33, 43, 55], отчетности и применению 
результатов [56, 57]. Концепции также обсужда-
ются изолированно и, следовательно, содержат 
конкурирующие и неоднозначные термины, что 
вносит путаницу и затрудняет их практическое 
применение [58, 59].

ЗАКЛЮЧЕНИЕ
Данные ЭМК являются важнейшим компо-

нентом современной системы здравоохране-
ния и должны быть достаточно качественными, 
чтобы поддерживать лечебный процесс, а также 
быть пригодными для повторного использова-
ния, включая работу СППВР, применение техно-
логий ИИ и управления на основе данных. Для 
обеспечения этого были предложены различ-
ные стратегии, в том числе ОКД ЭМК, для выяв-
ления и устранения проблем в данных. Тем не 
менее, в настоящий момент отсутствуют комп-
лексные методики и инструменты для получе-
ния надежных и воспроизводимых оценок КД 
ЭМК, как минимум для РФ. В свете этого мы изу-
чили литературу, чтобы устранить этот пробел 
и определить важные аспекты для разработки и 
внедрения новых методов и инструментов ОКД 
ЭМК. 

Полученные нами результаты свидетельству-
ют о том, что автоматизация оценки качества 
ЭМК должна быть построена на основе адекват-
ной и пригодной для сравнений методики, ко-
торая в свою очередь может быть разработана 
с учетом сделанных ранее в литературе пред-
ложений. Однако, как представляется, в целом 
отсутствует ясность в отношении процессов 
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ОКД ЭМК, что обусловлено контекстуальным ха-
рактером требований к ОКД, неоднородностью 
данных ЭМК и сложностью разработки измере-
ний для проверки наборов данных. Еще более 
тревожным является то, что качество процес-
са ОКД ЭМК неизвестно, и нет обязательств по 
сертификации того, что инструменты ОКД из-
меряют то, для чего они предназначены. Кроме 
того, растет спрос на универсальные проверки, 
применимые в различных контекстах. Органи-
зациям в сфере здравоохранения, которые пла-
нируют разработку и применение инструментов 

ОКД ЭМК, будет полезен этот обзор, поскольку 
мы обобщили существующие компоненты, не-
обходимые для реализации процессов ОКД. Мы 
также ожидаем, что эта работа поможет устра-
нить путаницу в вопросах управления КД ЭМК 
и предоставит руководство, необходимое для 
разработки эффективных программ для прове-
дения ОКД.
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